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基于光照引导的三阶段低光照图像增强

张易航， 钟 寒*

（中国人民公安大学  信息网络安全学院，北京  100038）

摘要：针对在低光照条件下拍摄图像噪声严重、色彩偏差、伪影等问题，提出了一个基于光照引导的三阶段低光照图像增

强算法（IG-TSNet）。该算法将傅里叶频域在捕捉图像全局信息的优势与 Transformer 在空域的远程依赖建模优势结合

起来，并采用光照信息指导增强全过程。IG-TSNet由三个阶段级联组成，在像素增强阶段，通过自适应参数调整机制增

强图像的全局表征；在傅里叶重建阶段，使用光照先验对幅度和相位谱进行双通道优化，实现图像全局重建；在交叉注意

力融合阶段，设计了一个内嵌轻量级交叉注意力机制的双路径 U 型结构网络，对经过傅里叶重建的输出与光照分支获

得的光照引导信息进行交叉注意力融合。最后，在 6 个 LLIE 基准数据集上进行了算法评估。实验结果表明，IG-TSNet
可以有效提高欠曝光区域的亮度，可靠抑制噪声不会引入斑块和伪影，并稳健保持图像色准。IG-TSNet 在 9 项指标上

达到最优。在 3 个配对数据集上的 PSNR 分别达到 26. 968，27. 880，28. 939 dB，SSIM 分别达到 0. 867，0. 882，0. 947，
LPIPS 分别达到 0. 099，0. 141，0. 047。在 3 个非配对数据集上 BRISQUE 分别达到 25. 67，20. 51，18. 80，NIQE 值分别达

到 3. 79，4. 09，4. 02。本文为低光照图像增强提供了一种可行的频域-空域联合增强算法。
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Abstract： Addressing challenges such as severe noise， color deviation， and artifacts in low-light imaging， 
a novel three-stage low-light image enhancement algorithm based on illumination guidance （IG-TSNet） is 
proposed.  This algorithm synergistically integrates the Fourier domain's capability to capture global image 
information with the Transformer's strength in modeling long-range dependencies within the spatial do⁃
main， utilizing illumination guidance to ensure coherent enhancement.  IG-TSNet comprises three sequen⁃
tial stages.  In the pixel-wise enhancement stage， an adaptive parameter adjustment mechanism is intro⁃
duced to improve the global representation of the image.  During the Fourier reconstruction stage， illumina⁃
tion priors are employed to optimize both amplitude and phase spectra across two channels following Fouri⁃
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er transformation， enabling comprehensive global image reconstruction.  In the cross-attention fusion 
stage， a lightweight dual-path U-shaped network， incorporating a cross-attention fusion module， is de⁃
signed to dynamically align Fourier-reconstructed features with illumination-guidance maps.  The proposed 
IG-TSNet was rigorously evaluated on six benchmark datasets for low-light image enhancement， demon⁃
strating superior performance.  Qualitative results confirm that the method effectively enhances underex⁃
posed regions， suppresses noise without introducing artifacts or patchiness， and preserves color fidelity ro⁃
bustly.  Quantitative assessments reveal that IG-TSNet achieves state-of-the-art results across nine evalua⁃
tion metrics.  On three paired datasets， PSNR values of 26. 968 dB， 27. 880 dB， and 28. 939 dB； SSIM 
values of 0. 867， 0. 882， and 0. 947； and LPIPS values of 0. 099， 0. 141， and 0. 047 were attained， re⁃
spectively.  On three unpaired datasets， BRISQUE scores of 25. 67， 20. 51， and 18. 80 and NIQE values 
of 3. 79， 4. 09， and 4. 02 were achieved， respectively.  This study offers a viable frequency-spatial joint en⁃
hancement framework， advancing the field of low-light image enhancement.
Key words： image enhancement； low-light image； Fourier frequency domain； cross-attention； transformer

1 引  言

低光照条件是捕获图像数据时客观存在且

较为常见的现实场景，在此情况下拍摄的图像

不仅影响人眼观感，而且不利于其内部信息的

准确获取和后续使用。一般的应对方法是通过

调整拍摄设备参数以匹配环境光照影响，如提

高感光度，增加曝光时间，加大光圈等，但这并

不能完全解决低光照条件下出现的捕获图像噪

点严重、色彩偏差、伪影失焦等问题。传感器等

硬件的极限、成本与功耗限制使得用数字图像

处理技术进行低光照图像增强（Low-Light Im⁃
age Enhancement，LLIE）成为目前主流的解决

方案，其目的是通过算法改善低光照图像的低

质量问题，提高人眼视觉感知或服务高层视觉

任务。

直方图均衡化［1-2］和伽马矫正［3-5］等方法直接

调整整幅图像的亮度和对比度。这些方法几乎

没有考虑光照因素和图像本身的结构信息，导

致增强后的图像在视觉上与真实的正常光照场

景不一致。传统方法考虑了光照因素，它通常

依赖于 Retinex 理论［6］。该理论提出观察到的颜

色是场景光照条件（入射光）和物体表面反射性

质共同作用的结果。基于该理论，Wang 等［7］设

计了一种处理光照不均匀图像时保持自然度和

信息的方法，Guo 等［8］提出通过解构先验优化初

始估计的光照图。然而，这类方法依赖于人工

设计的先验，通常需要繁琐的参数调整，泛化能

力较差。

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）应用于解

决 LLIE 问题。第一类方法直接用 CNN 来学习

从低光照图像到正常光照图像的暴力映射函数，

通过设计调整损失函数改善学习效果。但一张

图像蕴含的深层次信息（色彩空间、对比度、曝光

值等）与各通道都表现出强依赖关系，需要复杂

网络结构或更大参数学习且不一定能产生理想

效果。第二类方法受 Retinex 理论的启发，这类

方法通常采用多级训练，分别使用不同的 CNN
对彩色图像进行分解，对反射图进行去噪及光照

调整。这些 CNN 首先独立训练，然后连接在一

起进行端到端微调，训练过程繁琐耗时。 Wei
等［9］ 开 发 了 基 于 Retinex 的 LLIE 网 络 Ret⁃
inexNet。Zhang 等［10］提出了 KinD 方法，该网络

网络与 RetinexNet 相似，但核心在于引入了更多

的训练损失约束。另外还有一类是无监督方法。

Guo 等［11］将图像增强任务重新定义为图像特定

曲线估计问题，构建了一个轻量级网络 Zero-

DCE 估计像素级和高阶曲线。Jiang 等［12］首次将

生成对抗网络（Generative Adversarial Network， 
GAN）应用于 LLIE 任务。

计算机视觉领域，CNN 具有归纳偏置的先

验优势。而在 LLIE 领域，CNN 在捕捉图像各区

域亮暗关系、高低频信号分布、颜色亮度联系等

全局信息时却表现出局限性。Transformer 在获

取图像复原任务中关键的长距离依赖和非局部

2109



第  33 卷光学  精密工程

自相似性上表现出优势。Xu 等［13］利用信号噪声

感知 Transformer 与 CNN 开发的混合模型 SNR-

Aware，通过空间变化操作动态增强像素获得优

秀的感知质量。Cai 等［14］结合 Retinex 理论，并且

考虑隐藏在低光照图像中的退化因素和点亮过

程中引入的噪声，开发了单阶段训练网络 Ret⁃
inexformer。尽管上述方法在理论建模或空域信

息利用方面取得了显著成果，但却较少关注对

LLIE 有用的傅里叶频域信息。

目前，使用傅里叶频域信息进行 LLIE 的探

索还处于初期阶段。Yu 等［15］同时探索频率域和

空间域的信息来处理图像去雾问题。 Huang
等［16］通过傅里叶变换分析不同曝光图像的频率

特性，发现幅度分量包含大部分光照信息，而相

位分量与结构信息相关。Wang 等［17］研究表明，

通过傅里叶分析可以在不增加模型参数的情况

下实现全局特征提取，低光图像的亮度退化主要

存在于傅里叶空间中的幅度分量，而相位分量包

含与亮度无关的信息。尽管利用频域信息进行

图像增强任务取得了一定进展，但孤立操纵振幅

或相位分量显示出局限性。针对上述问题，本文

提出了一种光照引导的三阶段低光照图像增强

算法 IG-TSNet。在第一阶段设计了自适应像素

增 强 模 块（Adaptive Pixel-wise Enhancement 
Module，APEM），通过 Transformer 风格的网络

结构和内嵌的可学习调整参数对输入的低质量

源数据进行像素级自适应调整，增强图像的深层

信息表征。在第二阶段对图像进行傅里叶重建。

为了解决傅里叶空间中改变幅度分量进行亮度

增强导致的潜在溢出问题和相位分量包含有大

量图像结构信息的问题，使用图像光照信息引导

幅度和相位两分量重建。光照通道包含有图像

纹理细节和各区域亮暗关系，设计了一个 Y 通道

增 强 模 块（Y-channel Enhancement Module，
YEM），使用内嵌的多头注意力机制提取光照引

导信息，精确指导幅度放大和相位调整，进一步

指导第三阶段对空间结构和图像纹理进行重建。

在 第 三 阶 段 ，设 计 了 一 个 双 路 径 U 型 CNN-

Transformer 混合结构的重建网络，内嵌的轻量

级交叉注意力模块（Lightweight Cross-Attention，
LCA）将光照信息和傅里叶重建图像通过交叉注

意力机制进一步融合。IG-TSNet 不仅有效地增

强了图像的亮度，而且拥有较好的色准表现，在

图像纹理和结构细节方面展现出显著优势。

2 原  理

2. 1　网络总体结构

图 1 展示了本文算法 IG-TSNet 的整体网络

架构。该方法分为三个阶段：像素增强阶段，傅

里叶重建阶段和交叉注意力融合阶段。低光照

图像送入 IG-TSNet 后首先进入像素增强阶段，

该阶段内部有乘法分支和加法分支，用于生成像

素增强的乘法图和加法图。经过一阶段增强后

的输出图像 Is1随后输入傅里叶重建阶段，这一阶

段使用傅里叶频域信息对图像全局进行重建。

该阶段内部设计了亮度分支获取傅里叶重建所

需的幅度和相位增强信息，并且该分支生成的光

照引导图将输入交叉注意力融合阶段进行空间

细节增强。第三阶段设计了一个内嵌 LCA 的双

路径 U 型结构网络，对经过傅里叶重建的输出 Is2

与光照分支获得的光照引导信息进行交叉注意

力融合。经过该阶段增强的结果与第一、二阶段

的输出残差相加生成最终的增强结果 Is3。

2. 2　像素增强阶段

由于相机图像处理流程中的非线性处理环

节，传统的图像增强方法难以有效校正 sRGB 图

像中因白平衡错误导致的色彩偏差问题［18］。因

图 1　光照引导的三阶段低光照图像增强网络总体架构

Fig. 1　Overall network architecture of IG-TSNet
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此，为了更加准确进行图像编辑，经过渲染的

sRGB 图像应该进行逆向处理，以恢复出接近原

始传感器数据的 raw-RGB 表示，其抽象过程描述

如下：

It = G ( F ( Ii ) )， （1）
其中：F 为从 sRGB 到 raw-RGB 的未知重建函

数，G 为从 raw-RGB 到 sRGB 的未知相机渲染函

数。考虑到相机图像处理链的非线性特性，G 可

视为由多个非线性子函数组成的复合函数，每个

子函数负责处理特定操作阶段的中间表示。进

一步用编解码器架构来建模上述流程，编码器 f
用于模拟逆向映射函数 F，解码器 g 用于模拟正

向渲染函数 G，且这两部分相互独立工作。将以

上建模流程转化成具体的编解码器结构，可表述

如下：

I ̂ t = gt ( f ( Ii ) ). （2）
受 Bread［19］的启发，对于过程 F 采用逐像素

最小二乘模型 f（Ii）=Ii⊙M+A 进行模拟。 f由两

个分支组成，分别处理像素级乘法图 M 和加法图

A，它们具有与输入图像相同的维度，对输入图像

进行像素级乘性和加性调整。

如图 2 所示，像素增强阶段首先通过深度可

分离卷积层对输入图像进行通道维度的扩展。

随后，扩展后的特征图被并行输入到两个结构相

同但参数独立的分支中。每个分支包含 3 个级联

的 APEM 模块，模块间通过逐元素相加的方式连

接。APEM 模块在内部和外部均有残差连接，以

缓解堆叠设计产生的特征退化问题。

APEM 内部首先通过深度可分离卷积实现

跨通道特征融合，然后采用逐点卷积叠加深度可

分离卷积层增强局部像素细节，最后通过 2 个

1×1 卷积层对增强后的像素信息进行充分融合。

该模块的创新在于设计的自适应归一化层取代

常见的层归一化或批归一化，其内部包含两个可

学习光调整参数 α，β 和一个可学习色彩调整矩

阵，这些参数在训练过程中能够根据数据集内图

像像素分布特点自适应地学习不同光照条件下

的最优调整策略，能显著提升模型的环境适应能

力。经过双分支处理后，网络通过 3×3 卷积层进

行通道降维，并分别使用 ReLU 和 Tanh 激活函数

生成用于像素级调整的乘法特征图和加法特

征图。

2. 3　傅里叶频域信息

为详细拆解傅里叶重建阶段的算法设计细

节，这里对数字图像的频域信息进行介绍。傅里

叶 频 域 信 息 是 指 使 用 二 维 离 散 傅 里 叶 变 换

（Two-Dimensional Discrete Fourier Transform， 
2D-DFT）将输入图像从空间域转换到频率域得

到的频率成分。输入图像的形状为 H×W，H，W

分别表示图像的高和宽。2D-DFT 及其逆变换

图 2　像素增强阶段与傅里叶重建阶段的网络结构

Fig. 2　Network structure of pixel-wise enhancement and Fourier reconstruction stages
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公式表示为：

 F ( u，v )=∑h = 0
H - 1∑w = 0

W - 1 f ( x，y ) e
-j2π ( )h

H
u + w

W
v
，（3）

f ( x，y )= F-1 ( u，v )=
1

HW ∑u = 0
H - 1∑v = 0

W - 1 F ( u，v ) e
-j2π ( )h

H
u + w

W
v
，（4）

其中：x，y 是空域坐标，u，v 是频域坐标，j 为虚数

单位，其逆过程记为 F-1。式（4）表示在（u，v）处

的 DFT 值是通过对所有空间点的像素强度乘以

一个复数指数函数并进行累加得到的。F 由复

数组成，可以表示为：

F ( u，v )= R ( F ( u，v ) )+ jI ( F ( u，v ) )，（5）
其中 R 和 I 分别是实部和虚部。每个复分量可以

由幅度分量和相位分量表示。这两个分量分

别为：

A ( F ( u，v ) )= R2 ( F ( u，v ) )+ I 2 ( F ( u，v ) )，（6）

P ( F ( u，v ) )= arctan é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

I ( F ( u，v ) )
R ( F ( u，v ) )

， （7）

其中 R 和 I也可以由下式得到：

R ( F ( u，v ) )= A ( F ( u，v ) )× cos ( P ( F ( u，v ) ) )，
（8）

I ( F ( u，v ) )= A ( F ( u，v ) )× sin ( P ( F ( u，v ) ) ).
（9）

2. 4　傅里叶重建阶段

该阶段由 6 个具有跳跃连接的相同组件组

成，组件内部操作细节已可视化如图 2（b）所示。

2. 4. 1　亮度分支

由于自然场景中往往存在不均匀的光照分

布，同一图像的不同区域通常表现出显著的光照

差异。具体而言，暗区不仅存在严重的噪声干扰

和细节丢失问题，其视觉信息仍然被压缩在有限

的动态范围内，这使得传统的全局增强方法难以

实现令人满意的恢复效果。相比之下，光照充足

区域通常具有更丰富的纹理细节和更低的噪声

水平，能够为暗区重建提供有价值的语义上下文

信息。因此，针对 LLIE 任务的特点，本文提出了

一种光照引导的自适应增强策略。

在各种色彩空间中，YCbCr 色彩空间中的亮

度分量 Y 表现最好，受噪声影响最小［20］。因此，

本文基于 YCbCr 色彩空间中的亮度分量 Y，通过

YEM 得到光照引导信息。YEM 使用经典的 U

型网络结构，并在瓶颈层集成多头注意力机制。

该模块的下采样过程由 1 个步长为 1 的 conv3×3
层和 3 个步长为 2 的 conv3×3 层组成，用于捕获

不同尺度的特征。瓶颈层多头注意力机制使得

该模块能够捕获亮度图中各区域的长程依赖关

系，这对于精确指导不同区域的傅里叶重建和全

局交叉注意力融合十分重要。随后，通过上采样

层与跳过连接重建光照引导信息，使其恢复至原

始维度参与傅里叶重建和后续交叉注意力信息

融合。受限于全局多头注意力的计算效率问题，

这里只在瓶颈层使用全局注意力。此外，使用基

于插值的上采样代替转置卷积是为了减少该模

块的参数量。YEM 处理后获得的光照信息进一

步经过傅里叶变换和信息提取单元的处理，形成

可以作用于傅里叶域的引导信息 A'lum和 P'lum。

2. 4. 2　傅里叶分支

首先对输入图像进行傅里叶变换，将其分解

为振幅分量 A in和相位分量 Pin。振幅分量与图像

的整体亮度和对比度相关，而相位分量则编码了

图像的结构信息，该分支分别优化二者可以更准

确控制不同频域特征的增强效果。为了实现自

适应地学习频域特征分布，增强关键频率成分，

同时抑制噪声或冗余分量，在该阶段设计了一个

由 1×1 卷积层和 LeakyRelu 激活函数构成的信

息提取模块，分别对振幅和相位分量进行特征

提取。

为了解决在傅里叶域调整幅度分量增强不

同光照条件区域时可能导致的过度增强或欠增

强问题，本研究设计了一种基于光照引导的亮度

增强操作。该操作通过引入光照先验信息，实现

了幅度分量的自适应调整，使得幅度增强能够根

据图像内部各区域的上下文信息进行精确调控。

具体来说，A'lum 经过 sigmoid 操作，然后逐元素乘

以增强图像的傅里叶变换后的幅度分量 Aout，通

过残差连接得到增强后的振幅分量 Aaug。其过程

可以描述为：

A aug = A out × sigmoid( A' lum )+ A out. （10）
傅里叶空间中的相位分量对图像的结构和

内容至关重要。由于光照引导信息在亮度分支

中已有效解耦了色彩干扰，因此，可利用其内部

保留的纹理细节等关键结构信息引导相位分量
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增强。受转置注意力［21］的启发，本文设计了一

种基于光照引导的相位增强操作。该操作通过

在傅里叶空间中对光照引导信息和增强图像的

相位分量特征进行融合，得到相位增强引导信

息 Mpha。相位增强信息的计算过程如下：

M pha = soft max ( flatten ( P out )× flatten ( P' lum ) ).
（11）

然后 P out 与 M pha 相乘并通过残差连接相加，

得到增强后的相位分量 P aug，即：

P aug = P out × M pha + P out. （12）
经过以上流程处理，得到增强的幅度分量和

相位分量，然后通过傅里叶逆变换回到空间域，

从而得到第二阶段傅里叶重建后的图像，即：

Is1 = F-1 ( A aug × cos ( P aug )+ A aug × sin ( P aug ) ).
（13）

2. 5　交叉注意力信息融合阶段

傅里叶空间在捕捉图像全局信息表现出优

势，但是缺乏对空间细节的增强，在傅里叶变换

和特征传递过程中可能会引入额外的噪声和特

征损失。为此，本文基于 CNN-Transformer［22］混

合架构设计了交叉注意力融合阶段，进一步细化

图像细节和纹理结构。

如图 3 所示，该阶段由一个双路径 U 型结构

的网络进行处理，一路输入为第二阶段增强输出

Is2，一路输入为第二阶段光照引导信息 Ilum。该网

络包含三次下采样和三次上采样操作。每次下

采样将高和宽减半并将通道数加倍，每次上采样

将高和宽加倍，通道数减半。6 个 LCA 模块嵌入

到每次下采样和上采样操作后，进一步融合两路

特征。为了进一步降低 Transformer 的计算复杂

度，本文设计了一个具有线性复杂度的 LCA 模

块，如图 3（a）所示。

如图 3（b）所示，首先，对于输入特征图 Is2，Ilum

使用 conv3×3 深度卷积 Wd 和 conv1×1 逐点卷

积 Wp 叠加组成的深度可分离卷积操作，获取计

算注意力所需的 query，key 和 value，并且 key 和

value 由同一卷积操作后沿通道维度对半分离所

得。该操作取代线性投射层，并把多头操作从常

规的作用于图像宽高尺度上改为作用于通道维

度上，大幅降低推理时间和计算复杂度。计算过

程可表示为：

Q s2 = W Q
p W Q

d Is2， （14）

图 3　交叉注意力融合阶段的网络结构

Fig. 3　Network structure of cross-attention fusion stage
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K lumV lum = W KV
p W KV

d I lum， （15）
K lum，V lum = chunk ( K lumV lum，2，dim = 1 ).（16）
接着将 Q，K，V 沿着通道维度分为 k 个头可

得到多头注意力操作所需 Q i，Ki，V i：

Q s2 =[ Q 1
s2，Q 2

s2，…，Q k
s2 ]， （17）

K lum =[ K 1
lum，K 2

lum，…，K k
lum ]， （18）

Q lum =[ Q 1
lum，Q 2

lum，…，Q k
lum ]. （19）

最后，交叉注意力的计算公式如下：

I ̂s2 = W p Is2 soft max ( )Q s2K T
lum

αH
+ Is2，（20）

其中：αH 与 SA［23］类似是一个可学习的多头因子，

自适应地调节矩阵乘法；代表矩阵乘法。以上

各层都是无偏置的；输出特征 I ̂s2 ∈ RC × H × W，为多

头交叉注意力计算后的 Is2 与其残差之和。另一

路的计算过程相同，只需改变输入。

受 Transformer 中前馈层的启发，上述两路

经过 CAB 处理后的特征张量经过层归一化后，

（Intensity & Color Fusion Block，ICFB）进一步融

合双路径特征，增加模型非线性能力，如图 3（c）
所示。ICFB 先使用 1×1 深度卷积将输入特征张

量通道数加倍，再沿通道维度对半分离为两支

路，紧接 3×3 深度卷积和 tanh 激活函数，采用残

差连接保留激活前特征，随后分离张量经过元素

级乘法融合和输出映射层得到融合后的张量输

出。其过程如下：

F out = W p ( ( tan h (W d F 1
in )+ F 1

in ) ⊙
( tanh (W d F 2

in )+ F 2
in ) )+ F in， （21）

其中：⊙ 代表元素级乘法，F 1
in = W 1

p W 1
d F in，F 2

in =
W 2

p W 2
d F in 且 F 1

in，F 2
in ∈ RC × H × W。

2. 6　损失函数

IG-TSNet 采用端到端的训练方式。为了在

增强图像时进一步考虑图像的结构信息、感知信

息和边缘细节，本文设计了一种新的混合损失函

数，包含 L1 损失函数 L 1，结构相似性指数损失函

数 L ssim
［24］，感知损失函数 L perc

［25］和边缘损失函数

L edge
［26］。其公式为：

L = ω 1 L 1 ( x̂，x )+ ω ssim L ssim ( x̂，x )+
ω prec L prec ( x̂，x )+ ω edge L edge ( x̂，x )， （22）

式中：ω 1，ω ssim，ω prec，ω edge 均为实验中用于权衡损

失函数 L 的权重系数。

3 实验及结果分析

3. 1　数据集与实验设置

本文使用 3 个 LLIE 配对基准数据集对所提

方法进行评估，包括 LOLv1［9］，LOLv2-Real［27］，

LOLv2-Syn［27］。LOLv1 数据集由 500 对低光/正
常光照图像对组成，所有图像均在真实低光环境

下通过专业相机采集，并经过人工调整曝光和感

光度得到对应的正常光版本，因此包含了真实情

况下的退化特征和属性。LOLv2-Real 数据集由

789 对低光/正常光照图像对组成，是对 LOLv1
数据集的扩充，覆盖了室内外、夜间、背光等复杂

场景，用于评价算法在真实场景下的泛化能力。

LOLv2-Syn 数据集由 1 000 对图像组成，其低光

版本是通过分析多个数据集的统计特性后，采用

专业图像处理软件对正常光图像进行模拟退化

得到，用于评估算法在不同场景和物体下的稳定

性。训练集和测试集在 3 个数据集上分别按照

485∶15，689∶100 和 900∶100 的比例进行划分。

实 验 使 用 3 个 非 配 对 基 准 数 据 集 DICM［28］，

MEF［29］，NPE［7］来评估本文算法在真实低光照场

景中的泛化能力，它们具有涵盖场景丰富，包含

多分辨率图像的特点。

实验基于 PyTorch 2. 4. 0 深度学习框架，在

NVIDIA GTX TITAN GPU（CUDA 12. 1）平台

上进行单卡训练与测试。模型优化采用 Adam
优化器（β1=0. 9，β2=0. 999）［30］，初始学习率设

为 1×10-4，batch size 设置为 8。训练过程持续

至少 500 个 epoch，并采用余弦退火方案［31］实现

学习率的稳定衰减。实验中，还将训练数据随

机剪裁为 256×256 的图像块，并采用水平和垂

直翻转的方式对训练数据进行扩充。

3. 2　评价指标

对 于 配 对 数 据 集 ，本 文 采 用 峰 值 信 噪 比

（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相似

性指数（Structural Similarity，SSIM）［24］作为重建

图像的失真度量。为了更加客观评估恢复图像

的感知质量，在上述两个常见指标的基础上增加

由 AlexNet［32］计算的图像感知相似度（Learned 
Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）分数作

为感知度量指标。对于非配对数据集，本文采用

BRISQUE［33］（Blind/Referenceless Image Spatial 
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Quality Evaluator）和 NIQE［34］（Natural Image 
Quality Evaluator）来评估图像质量。

3. 3　主观评价

为验证模型在不同场景下的泛化能力，将本

文 算 法 与 KinD［10］，MIRNet［35］，RUAS［36］，LL⁃
Flow［37］ ，Restormer［21］ ，LLFormer［38］ ，SNR-

Aware［13］和 Retinexformer［14］8 种有代表性的算法

进行真实场景下室内外低光照图像增强结果对

比。这里从 LOLv2-Real 数据集中分别选取了一

幅室外低光环境图像和一幅室内低光环境图像

作为比较对象，所展示结果图均是通过公开可用

的代码在推荐设置下实验所得。

不均匀光照形成的大光比低光场景是室外

环境中增强难度较大的场景，需要算法具备对图

像不同光照条件区域采取不同增强策略的能力。

图 4 展示了该场景下本文方法与其他算法的比较

结果。KinD，RUAS 的增强结果存在明显色偏和

细节丢失问题，与人眼自然观感差距较大；MIR⁃
Net，LLFlow 对暗区的亮度提升不足，同时远处

天空区域因过度增强而出现过曝现象，导致楼房

边缘信息丢失；Restormer 画面整体出现偏色问

题；SNR-Aware 的在后方楼房区域出现轻微过

曝；Retinexformer 的整体亮度略暗，特别是汽车

后方的路面部分存在较大面积的暗区。相比之

下，LLFormer 与本文算法在该场景下展现出更

优的增强效果。

在无光环境下，由于严重的色彩和结构信息

丢失，室内场景的图像增强面临巨大挑战，对算

法的色彩还原和细节恢复能力提出了极高的要

求。实验对比了各算法在该极端场景下的增强

效果，如图 5 所示，不同算法性能差异显著：KinD
和 RUAS 延续了其在室外场景中的增强风格，仍

然存在明显的色彩偏差问题；MIRNet，LLFlow，

Restormer 和 Retinexformer 普遍存在亮度提升不

足的问题，导致增强后的图像整体偏暗；LL⁃
Former虽然实现了显著的亮度提升，但地板区域

出现了与真实色彩不符的泛白现象；SNR-Aware
则在地面区域表现出色彩不均匀的缺陷。相比

之下，本文算法不仅实现了显著的亮度提升，而

且在色准方面表现出色，更好地还原了场景的真

实视觉效果。

为进一步评估本文算法的增强结果在视觉

观感和细节保留方面的突出优势，在 LOLv1 和

LOLv2-Real 和 LOLv2-Syn 3 个配对数据集上进

行了更加细致的对比实验。在 LOLv1 数据集

上，本文选取了 11 种代表性算法（RetinexNet［9］，

KinD［10］，ZeroDCE［11］，MIRNet［35］，RUAS［36］，LL⁃
Flow［37］，EnlightenGAN［12］，Restormer［21］，SNR-

Aware［13］，LLFormer［38］和 Retinexformer［14］）的增

强结果进行对比分析；在 LOLv2-Real 和 LOLv2-

Syn 数 据 集 上 ，则 重 点 比 较 了 KinD，MIRNet，
RUAS，LLFlow，Restormer，LLFormer，SNR-

Aware，Retinexformer 8 种算法的增强效果。所

有结果均采用以下两种方式获取：（1）直接采用

算法发布者公开的增强结果；（2）基于算法开源

代码，在推荐参数设置下重新生成。对所有对比

结果均进行了局部放大处理，以呈现最佳的视觉

对比效果。

图 4　室外低光环境图像增强结果对比

Fig. 4　Comparison of image enhancement results in outdoor low-light environments
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图 6 展示了 11 种算法在 LOLv1 数据集上的

对比结果（彩图见期刊电子版）。RetinexNet 的
增强结果不仅产生大量噪声干扰，还出现严重的

色彩失真现象；KinD，RUAS 和 ZeroDCE 在上下

两幅测试图像中均表现出明显的色偏问题，特别

是在下图中存在大面积亮度提升失败区域，红绿

两框标注的局部放大区域几乎无法辨识内容细

节；EnlightenGAN 的下图均出现明显色偏，并且

绿框标注区域墙面图案涂抹感严重；MIRNet，

Restormer，SNR-Aware 在下图红框标注位置条

状纹理丢失严重不能辨认，绿框标注位置墙面图

案涂抹感严重；LLFormer 和 Retinexformer 上图

红框放大区域橱窗玻璃纹理涂抹感严重，下图红

框位置条状纹理不够清晰。相比之下，本文算法

在两幅图像的色准和细节保留方面优势明显，具

体表现在橱窗玻璃纹理锐度更高，条状纹理和墙

面图案清晰。

图 7 展示了 8 种算法在 LOLv2-Real 数据集

图 6　LOLv1 数据集不同算法的增强结果细节对比

Fig. 6　Detail comparison of enhancement results by various algorithms on LOLv1 dataset

图 5　室内低光环境图像增强结果对比

Fig. 5　Comparison of image enhancement results in indoor low-light environments
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上的对比结果。除了 RUAS 以外，其余算法都表

现 出 较 好 的 整 体 观 感 。 放 大 凳 脚 细 节 可 见

KinD，MIRNet，Restormer，LLFormer，Retinex⁃
former 均在增强后产生较多噪点，特别是位于绿

框极低光区域难以保持画面纯净；相比之下，LL⁃
Flow，SNR-Aware 和本文算法均能在提升画面

亮度的同时抑制噪声。

图 8 展示了 8 种算法在 LOLv2-Syn 数据集上

的对比结果。对于该幅包含高光比和“云团”复

杂元素的图像，KinD，MIRNet，RUAS，Retinex⁃
former 产生难以接受的增强效果；LLFlow，LL⁃
former，SNR-Aware 画面整体偏暗，颜色偏黑；

图 7　LOLv2-Real数据集不同算法的增强结果细节对比

Fig. 7　Detail comparison of enhancement results by various algorithms on LOLv2-Real dataset

图 8　LOLv2-Syn 数据集不同算法的增强结果细节对比

Fig. 8　Detail comparison of enhancement results by various algorithms on LOLv2-Syn dataset
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Restormer 画面整体泛黄；相比之下，本文算法在

画面观感上表现突出，并且通过放大细节可见本

文算法在“云团”复杂背景下依然保留了较为清

晰的“飞鸟”细节。

为验证本文算法对未训练真实低光照场景

数据的泛化能力，在 LOLv2-Real 数据集上训练

的模型直接应用于 DICM，MEF，NPE 3 个非配

对数据集，并与 MIRNet，SNR-Aware，Retinex⁃
former 3 种算法公开的增强结果进行可视化对比

分析。

图 9 对比图像分别选自 3 个数据集，展示了

室外高光比、背光、低光照环境下所提算法与其

他同类算法的比较结果。在第一行高光比环境

图像中，因背景天空与房屋的不均匀光照，容易

出现提升亮度的同时造成天空过曝的情况，例如

MIRNet，SNR-Aware 因过曝丢失天空与房顶结

构信息。而基于光照引导策略的方法 Retinex⁃
former 和本文算法在提升画面亮度的同时抑制

了高光区域的过曝问题。在第二行背光环境图

像 中 ，因 背 光 导 致 前 景 中 信 息 几 乎 不 可 见 。

SNR-Aware 的结果出现了明显的“网格”效应，

Retinexformer 画面亮度和对比度不足，MIRNet
与本文算法在该场景下表现较好。在第三行低

光照环境下，SNR-Aware 的增强结果出现严重的

“网格”效应，相比之下 MIRNet，Retinexformer 和
本文算法的增强效果较好。

综上所述，本文算法在 3个配对数据集和 3个

非配对数据集所包含的各类场景上均表现出稳健

且优异的增强效果，在色准保持、细节保留、场景适

应性、跨数据集泛化能力等方面具有显著优势。

3. 4　客观评价

表 1 对 比 了 RetinexNet，KinD，ZeroDCE，

3DLUT，DBRN，MIRNet，RUAS，LLFlow，En⁃
lightenGAN，Restormer，LEDNet，SNR-Aware，
PairLIE，LLFormer，Retinexformer，FourLLIE 和

PRNet 17 种 LLIE 前沿算法在 3 个配对基准数据

集上的 PSNR 和 SSIM 指标。因为并非所有对比

算法都涵盖这 3 个数据集上的测试结果，因此表

2 选取其中 11 种算法进行了 LPIPS 指标的对比

分析。为便于结果分析，表格中使用粗体标注各

项指标的最优结果。Normal和  GT Mean 分别表

示没有使用 GroundTruth 进行伽马矫正计算的指

标和进行伽马矫正后计算的指标。

从评估指标来看，更高的 PSNR 和 SSIM 值，

以及更低的 LPIPS 值，通常反映出增强图像具有

更好的真实场景还原度和视觉质量。定量结果

表明，所提算法在多数情况下都取得了最优或次

优结果，并且将模型参数量控制在 1. 81M，计算

量控制在 14. 49G FLOPs。与近期基于傅里叶域

的方法 FourLLIE 相比，本算法采用频域振幅相

位分离操作机制，并结合频 -空域联合增强策略，

在 3 个数据集上 PSNR 和 SSIM 指标均有提升，

图 9　三个非配对数据集增强结果对比

Fig. 9　Comparison of enhancement results on three unpaired datasets
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Normal 情况下 PSNR 值分别提升 0. 676，0. 133，
0. 462 dB，SSIM 值 分 别 提 升 0. 018，0. 013，
0. 012；GT Mean 情 况 下 PSNR 值 分 别 提 升

0. 931，0. 289，0. 818 dB，SSIM 值 分 别 提 升

0. 024，0. 011，0. 021。与同样采用光照引导策略

的算法 Retinexformer 相比，本文算法在 FLOPs
降低了 9% 的情况下，在 3 个数据集上 SSIM 和

LPIPS 指标均有提升，Normal 情况下 SSIM 值分

表 1　不同算法在 LOL数据集（v1和 v2）上的 PSNR/SSIM 对比实验结果

Tab. 1　Comparative experimental results of PSNR/SSIM for different algorithms on LOL datasets （v1 and v2）

Method

RetinexNet［9］

KinD［10］

ZeroDCE［11］

3DLUT［40］

DRBN［41］

MIRNet［35］

RUAS［36］

LLFlow［37］

EnlightenGAN［12］

Restormer［21］

LEDNet［39］

SNR-Aware［13］

PairLIE［8］

LLFormer［38］

Retinexformer［14］

FourLLIE［17］

PRNet［42］

Ours

Complexity

Params/M

0. 84

8. 02

0. 075

0. 59

5. 47

31. 76

0. 003

17. 42

114. 35

26. 13

7. 07

4. 01

0. 33

24. 55

1. 53

0. 12

1. 93

1. 81

FLOPs/G

584. 47

34. 99

4. 83

7. 67

48. 61

785. 10

0. 83

358. 40

61. 01

144. 25

35. 92

26. 35

20. 81

22. 52

15. 85

2. 57

8. 08

14. 49

LOLv1

Normal

PSNR

16. 774

17. 650

14. 861

14. 350

16. 290

24. 100

16. 405

21. 149

17. 480

22. 365

20. 627

24. 610

19. 510

23. 649

25. 153

22. 526

23. 452

23. 202

SSIM

0. 419

0. 775

0. 559

0. 445

0. 617

0. 845

0. 500

0. 854

0. 651

0. 816

0. 823

0. 842

0. 736

0. 816

0. 845

0. 831

0. 837

0. 849

GT Mean

PSNR

18. 915

20. 860

21. 880

21. 350

19. 550

26. 519

18. 654

24. 998

20. 003

26. 682

25. 470

26. 716

23. 526

25. 758

27. 140

26. 037

26. 860

26. 968

SSIM

0. 427

0. 802

0. 640

0. 585

0. 746

0. 856

0. 518

0. 871

0. 691

0. 853

0. 846

0. 851

0. 755

0. 823

0. 850

0. 849

0. 856

0. 867

LOLv2-Real

Normal

PSNR

16. 097

14. 740

16. 059

17. 590

20. 290

20. 020

15. 326

17. 433

18. 230

18. 693

19. 938

21. 480

19. 885

20. 056

22. 794

22. 127

21. 314

22. 260

SSIM

0. 401

0. 641

0. 580

0. 721

0. 831

0. 820

0. 488

0. 831

0. 617

0. 834

0. 827

0. 849

0. 778

0. 792

0. 840

0. 843

0. 848

0. 856

GT Mean

PSNR

18. 323

17. 544

19. 771

20. 190

-

27. 173

19. 061

25. 421

-

26. 116

27. 814

27. 209

24. 025

26. 197

27. 694

27. 591

27. 661

27. 880

SSIM

0. 447

0. 669

0. 671

0. 745

-

0. 865

0. 510

0. 877

-

0. 853

0. 870

0. 871

0. 803

0. 819

0. 856

0. 871

0. 883

0. 882

LOLv2-Syn

Normal

PSNR

17. 137

13. 290

17. 712

18. 040

23. 220

21. 940

13. 765

24. 807

16. 570

21. 413

23. 709

24. 140

21. 351

24. 038

25. 670

24. 763

25. 274

25. 225

SSIM

0. 762

0. 578

0. 815

0. 800

0. 927

0. 876

0. 638

0. 919

0. 734

0. 830

0. 914

0. 927

0. 857

0. 909

0. 930

0. 924

0. 931

0. 936

GT Mean

PSNR

19. 099

16. 259

21. 463

22. 173

-

25. 955

16. 584

27. 961

-

25. 428

27. 367

27. 787

25. 326

28. 006

28. 992

28. 121

28. 657

28. 939

SSIM

0. 774

0. 591

0. 848

0. 854

-

0. 898

0. 719

0. 930

-

0. 859

0. 928

0. 941

0. 873

0. 927

0. 939

0. 926

0. 943

0. 947

表 2　不同算法在 LOL数据集（v1和 v2）上的 LPIPS对比实验结果

Tab. 2　Comparative experimental results of LPIPS for different algorithms on LOL datasets （v1 and v2）

Method

RetinexNet
KinD

MIRNet
RUAS

LLFlow
EnlightenGAN

Restormer
SNR-Aware
LLFormer
LEDNet

Retinexformer
Ours

LOLv1
Normal
0. 474
0. 207
0. 131
0. 270
0. 119
0. 322
0. 141
0. 151
0. 175
0. 118
0. 131
0. 105

GT Mean
0. 470
0. 201
0. 128
0. 257
0. 117
0. 317
0. 138
0. 150
0. 167
0. 113
0. 129
0. 099

LOLv2-Real
Normal
0. 543
0. 375
0. 144
0. 309
0. 176
0. 309
0. 231
0. 156
0. 211
0. 120

0. 171
0. 154

GT Mean
0. 519
0. 368
0. 142
0. 296
0. 158
0. 301
0. 214
0. 150
0. 209
0. 114

0. 166
0. 141

LOLv2-Syn
Normal
0. 255
0. 460
0. 058
0. 364
0. 067
0. 220
0. 144
0. 057
0. 066
0. 061
0. 059
0. 051

GT Mean
0. 247
0. 435
0. 057
0. 341
0. 063
0. 213
0. 139
0. 056
0. 061
0. 056
0. 056
0. 047

Complexity
FLOPs/G

587. 47
34. 99

758. 10
0. 83

358. 40
61. 01

144. 25
26. 35
22. 52
35. 92
15. 85
14. 49
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别提升 0. 004，0. 013，0. 006，LPIPS 值分别提高

20%，9%，13%；GT Mean 情况下 SSIM 值分别

提 升 0. 017，0. 026，0. 008，LPIPS 值 分 别 提 高

23%，15%，16%。与同样使用 Transformer 技术

的 方 法 Restormer，SNR-Aware，LLFormer 和

Retinexformer 相比，本文算法拥有较低模型计算

量的同时，在 3 个数据集上的 SSIM 和 LPIPS 指

标排名第一。以上数据表明，所提算法在色彩和

结构信息上恢复效果更好，对噪声的抑制能力更

加出色。综合主观评价结果，本文算法的增强效

果更加稳定，对不同场景的适应性更强。

为进一步定量评估本文算法对未训练数据

集的泛化能力，将在 LOLv2-Real 数据集上训练

的模型直接应用于 DICM，MEF，NPE 3 个非配

对 数 据 集 ，并 选 取 KinD，ZeroDCE，MIRNet，
RUAS，LLFlow，SNR-Aware，PairLIE，Retinex⁃
former 8 种算法进行 BRISQUE 和 NIQE 指标的

对比实验。通常更低的 BRISQUE 值表明图像

噪声、伪影等失真消除程度更好，更低的 NIQE
值表明图像色彩、纹理真实性更接近视觉自然

性。对比结果如表 3 所示，本文算法在 DICM 和

NPE 数据集上两项指标均位于次优位置，在

MEF 数据集上的指标欠佳，但综合主观评价和

实验数据，所提算法在消除噪声/伪影和保持自

然视觉效果方面具有更出色的表现。

3. 5　消融实验

为验证本文所提出三阶段网络的每一阶段

对 LLIE 任务的有效性，本文在 3 个数据集上进

行了消融实验对比，每组消融实验在相同实验环

境下进行，实验结果如表 4 所示。针对本文方法

中提到的三个阶段设计了五组实验：（1）仅有一

阶段自适应像素增强；（2）自适应像素增强结合

傅里叶重建；（3）自适应像素增强结合交叉注意

力信息融合；（4）傅里叶重建阶段结合交叉注意

力 信 息 融 合 阶 段 ；（5）三 阶 段 光 照 引 导 增 强

网络。

当仅使用像素增强阶段时，在 3 个数据集上

的 PSNR 值均达到 18 dB 以上，甚至超过表 1 中

的部分方法；对比第四、五组实验，在增加像素增

强阶段后，3 个数据集上的 3 个指标均有明显提

高，PSNR 值提升约为 1 dB，表明该阶段在像素

增强上的有效性。对比第一、三组实验，当像素

增强结合傅里叶重建时，3 个数据集上的 3 个指

标与第一组实验相比均有提高；对比第三、五组

实验，像素增强阶段结合交叉注意力融合阶段，

在插入傅里叶重建阶段过后，3 个数据集上的 3

表 3　不同算法在 DICM/MEF/NPE 非配对数据集上的

BRISQUE/NIQE对比实验结果

Tab. 3　Comparative experimental results of BRISQUE/
NIQE for different algorithms on unpaired datas⁃
ets （DICM/MEF/NPE）

Method

KinD
ZeroDCE
MIRNet
RUAS

LLFlow
SNR-Aware

PairLIE
Retinexformer

Ours

DICM

BRIS
48. 72
27. 56
28. 86
38. 75
26. 36
37. 35
33. 31
14. 10

25. 67

NIQE
5. 15
4. 58
3. 98
5. 21
4. 06
4. 71
4. 03
3. 83

3. 79

MEF

BRIS
49. 94
17. 32
28. 63
23. 68
30. 27
31. 28
27. 53
11. 78

20. 51

NIQE
5. 47
4. 93
3. 98
3. 83
4. 70
4. 18
4. 06
3. 67

4. 09

NPE

BRIS
36. 85
20. 72
25. 56
47. 85
28. 86
26. 65
28. 27
18. 18

18. 80

NIQE
4. 98
4. 53
4. 33
5. 53
4. 67
4. 32
4. 18
3. 94

4. 02

表 4　消融实验定量分析结果

Tab. 4　Quantitative analysis result of ablation experiments

Group

1
2
3
4
5

Model
一阶段

√
√
√

√

二阶段

√

√
√

三阶段

√
√
√

LOL-v1
PSNR
18. 105
18. 656
22. 370
22. 269
23. 202

SSIM
0. 736
0. 774
0. 826
0. 824
0. 849

LPIPS
0. 267
0. 252
0. 145
0. 140
0. 105

LOL-v2-Real
PSNR
18. 389
21. 895
21. 430
21. 330
22. 260

SSIM
0. 772
0. 837
0. 840
0. 842
0. 856

LPIPS
0. 249
0. 183
0. 180
0. 146
0. 154

LOL-v2-Syn
PSNR
19. 852
21. 486
23. 710
23. 249
25. 225

SSIM
0. 873
0. 894
0. 917
0. 915
0. 936

LPIPS
0. 129
0. 164
0. 107
0. 090
0. 051
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个指标均有显著提高，说明本文提出的傅里叶重

建阶段对 LLIE 任务的有效性。对比第二、五组

实验，增加交叉注意力融合阶段后，三项指标显

著提高，对于 LPIPS 涨幅分别达到 59%，35%，

69%，说明第三阶段交叉注意力融合对于增强图

像视觉感知质量提升明显。三阶段结合后，IG-

TSNet 取得最佳结果，说明本文所提三阶段增强

网络的每一部分对增强结果都起到关键性作用，

三阶段协作达到最优增强性能。

4 结  论

本文提出了一种基于光照引导的三阶段低光

照图像增强算法 IG-TSNet。该算法结合了傅里

叶变换在全局信息表征方面的优势与 Transform ⁃
er 在空域长程依赖建模方面的特性，实现了对低

光照图像的高质量增强。架构设计上，IG-TSNet
采用三阶段渐进式增强。首先，通过参数自适应

机制有效提高低光照源数据的全局表征；然后，从

输入图像的亮度通道（Y 通道）提取光照先验信

息，随后利用这些引导信息对傅里叶域的幅度和

相位分量进行解耦优化处理，实现了对幅度信息

的自适应增强和相位信息的精准校正；最后，设计

了一个内嵌轻量交叉注意力机制的双路径 U 型网

络，有效整合傅里叶重建结果与光照引导信息，实

现空间细节的精准增强。所提算法在 6 个 LLIE
基准数据集上进行了评估。实验结果表明，IG-

TSNet 可以有效提高欠曝光区域的亮度，可靠抑

制噪声不会引入斑块和伪影，并稳健保持图像色

准。IG-TSNet的 9项指标均达到最优。在 3个配

对数据集上的 PSNR 分别达到 26. 968，27. 880，
28. 939 dB，SSIM 分别达到 0. 867，0. 882，0. 947，
LPIPS 分别达到 0. 099，0. 141，0. 047。在 3 个非

配 对 数 据 集 上 的 BRISQUE 分 别 达 到 25. 67，
20. 51，18. 80，NIQE 值 分 别 达 到 3. 79，4. 09，
4. 02。基于光照引导机制的频域 -空域联合增强

算法实现了显著的低光照图像增强效果。然而，

考虑到实际应用场景对计算效率的要求，未来工

作将探索更高效的光照引导方案并优化网络架

构，以提高算法在实际应用中的效率。
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